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概要
大規模言語モデルを用いた文法誤り訂正には過

剰訂正が頻発する．本研究では，過剰訂正を抑制す
ることを目的として，単一モデルから複数の候補を
生成し，編集の多数決に基づいてアンサンブルする
推論手法を提案する．なお，提案法はモデルの改
変や追加学習を必要としない汎用的な手法である．
4-shot設定で 3種類の英語ベンチマークにおける性
能を検証し，greedyな推論と比較して最大 10ポイ
ント以上スコアが向上することを示した．また，指
示文によらず訂正文の品質が安定することも明らか
となった．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLM）による文法誤り訂正

では，過剰訂正の問題があることが知られてい
る [1, 2]．過剰訂正は，LLMが流暢になるように文
法誤りではない単語まで編集したり，“Okay, this is
the corrected sentence:”のような不要なテキストを生
成することで生じる．CoNLL-2014 共通タスク [3]
をきっかけとして，訂正性能は適合率を重視する尺
度である 𝐹0.5 によって評価されることが多いため，
過剰訂正は望ましくない現象である．従来研究で
は，LLMを追加学習することで過剰訂正を抑制し
たが [4, 5]，追加学習のコストは高く，ベースモデル
ごとに追加学習済みの重みを保持する必要があると
いう運用時の問題も残る．
本研究では，LLMの追加学習なしで過剰訂正問
題に対処するため，複数の訂正文候補を生成後，編
集レベルの多数決をとるアンサンブル推論手法を提
案する．提案法は，LLM から複数候補をサンプル
したとき，妥当な誤り訂正はそうでない訂正よりも
多くの出力で現れるという仮説に基づいている．こ
の仮説に従い，図 1に示すように，単一モデルから
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図 1 一つの LLMから 3種類の出力を生成し，編集レベ
ル多数決をとる場合の概要図．赤文字で示した不要なテ
キストや過剰編集 [→ “everyday”]を除去し，緑文字で示
した訂正のみが採用された．

複数の候補をサンプルし，閾値以上の候補数で現れ
た訂正のみを採用する．この方法は複数モデルの出
力を考慮する Majority Votingアンサンブル [6]と似
ているが，本研究では単一モデルから生成された複
数候補に適用する点が異なる．また，言語モデルに
おける self-consistency [7]を編集レベルで捉える．
実験では，4-shot設定において greedyな推論と提

案法による推論を比較した．その結果，過剰訂正が
問題となるドメインであるほど提案法が有効であ
り，CWEB [8]という誤りの数が少ないドメインで
は最大 14ポイント以上 𝐹0.5 が改善した．また，提
案法はテンプレートに依存せず高品質な訂正文を安
定して出力できることも報告する．

2 提案法
誤り文を指示文と共に LLM に入力し，𝑘 個
の仮説文 {𝐻1, 𝐻2, . . . , 𝐻𝑘} をサンプルする．次に，
ERRANT [9, 10] などの編集抽出ツールを用いてそ
れぞれの仮説文を誤り文と比較し，編集セット
{𝑬1, 𝑬2, . . . , 𝑬𝑘}を得る．𝑬𝑖 の各要素は編集であり，
図 1では，例えば [“go”→ “goes ”]が要素である 1）．

1） 厳密には，訂正前の文字列は誤り文に対するスパンとして
表されるため，一文に同単語が複数あっても区別される．
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次に，得られた編集セットが編集に投票するとみ
なすことで，編集の多数決を行う．まず，𝑘 個の編
集セットの和集合を考え，和集合に含まれるそれぞ
れの編集について 𝑘 個の編集セットのうちいくつの
セットに含まれるかをカウントする．形式的には，
𝑘 個の編集セットの和集合 𝑰 = 𝑬1 ∪ 𝑬2 ∪ · · · ∪ 𝑬𝑘 の
各編集 𝑒 ∈ 𝑰 について，そのカウント count(𝑒) を次
式により計算する：

count(𝑒) =
𝑘∑
𝑖=1

𝛿(𝑒, 𝑬𝑖) (1)

𝛿(𝑒, 𝑬) =
{

1 if 𝑒 ∈ 𝑬

0 otherwise
(2)

図 1では，例えば count([“go”→ “goes”]) = 3である．
各編集をカウントした後，カウントが事前に決め

た閾値 𝜏 (1 ≤ 𝜏 ≤ 𝑘, 𝜏 ∈ ℕ) 以上の編集 𝑰accepted のみ
を抽出する：

𝑰accepted = {𝑒 | 𝑒 ∈ 𝑰, 𝜏 ≤ count(𝑒)}. (3)

最後に，𝑰acceptedに含まれる編集を誤り文に適用する
ことで，最終的な訂正文を得る．提案法は LLMの
改変や追加学習を必要としないため，任意の LLM
に対して容易に適用できる．なお，生成する候補の
数 𝑘 と閾値 𝜏はハイパーパラメタである．

3 実験
3.1 実験設定
提案法による推論の有効性を確認するために，3

種類のベンチマークを対象にして実験する．具体
的には CWEB [8], BEA-2019 [11, 12], JFLEG [13]を用
いる．いずれも開発セットと評価セットの両方を
含む英語のデータセットであり，必要となる誤り
訂正の数がそれぞれ異なる．CWEB-G は最も誤り
が少なく，過剰訂正が問題となる度合いが大きい．
BEA-2019は CWEB-Gよりも誤りが多いものの，最
小限の訂正に留める必要がある．JFLEG は文法誤
りの訂正に限らず単語やフレーズを流暢にするよ
うな訂正も許容するため，最も多くの訂正を必要
とする．提案法は過剰訂正の抑制を目的とするた
め，その有効性の度合いは CWEB-G > BEA-2019 >

JFLEGであると考えられる．評価尺度には共通して
ERRANTを用いて，JFLEGには GLEUも用いる．
式 3において，生成する候補数 𝑘 は 𝑘 = 8として，

閾値 𝜏 は，開発データを使用してデータセットご

とに決定する．CWEB-G，BEA-2019は ERRANTの
𝐹0.5 が，JFLEGは GLEU [14, 15]が最大となる閾値
を選択し，評価セットでの推論に用いる．
複数のモデルにおいて有用性を評価するために，

gemma-2-9b-it [16]，Llama-3.1-8B-Instruct [17]を
用いる．いずれも Davisら [18]の TOOLテンプレー
トに基づく 4-shot 設定で推論する．次に，誤り訂
正のために追加学習された LLM への有効性も調
査するため，EPO の公開モデル（EPO-Llama-2-7b）
を zero-shot 設定で用いる．これらのモデルに対し
て，greedy な出力結果と提案法による出力結果を
それぞれ比較する．推論の実装には vllmライブラ
リ 2）[19]を用いる．また，LLM以外の既存訂正モ
デルとも比較するために，我々の再現実験に基づく
GECToR 3）[20]と T5 4）[21, 22]を追加学習したモデ
ルとも比較する．GECToRは系列ラベリング，T5は
系列変換モデルに基づき誤りを訂正する．実験設定
のさらなる詳細は付録 Aを参照されたい．

3.2 実験結果
表 1 の 結 果 か ら，gemma-2-9b-it，

Llama-3.1-8B-Instruct の 両 方 の デ ー タ に お
い て，CWEB-G と BEA-2019 で は 𝐹0.5 が，JF-
LEG では GLEU がそれぞれ向上した．特に，
Llama-3.1-8B-Instruct の CWEB-G の 𝐹0.5 は 14.0
ポイント向上した．同結果の precision と recall の
値に注目すると，precisionが大きく向上しており，
過剰訂正が抑制されていることが分かる．同モ
デルは JFLEG でも GLEU スコアが 22.3 ポイント
向上しており，モデルによっては効果があった．
Llama-3.1-8B-Instructは訂正文以外の不必要なテ
キストを多数生成する傾向にあり，それらを提案法
で除去できたことが大きくスコアが向上した要因で
あった．一方で，EPOのモデルでは提案法の効果は
見られなかった．提案法の役割はあくまでも過剰訂
正の抑制であることから，EPOのように追加学習に
よって過剰訂正の問題を克服したモデルには効果が
ないと考えられる．
表 1には開発セットにより決定された閾値 𝜏も示
している．CWEB-Gでは 𝜏が 8であり，より多くの
仮説文の間で合意がある編集のみを採用する結果と
なった．一方 JFLEGでは，𝜏は 2や 3といった比較
的小さい値であり，少量の仮説文間で合意があれば

2） https://github.com/vllm-project/vllm

3） https://github.com/gotutiyan/gector

4） https://github.com/gotutiyan/gec-t5
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表 1 LLMにおける greedyな推論と提案法の推論の比較，および LLM以外の既存訂正モデルとの比較．𝜏は 3.1節で述
べた対応する開発セットにおける最適な閾値を示す．結果は全て手元の実験結果に基づく．

CWEB-G-test BEA19-test JFLEG-test
モデル 推論手法 Prec. Rec. 𝐹0.5 𝜏 Prec. Rec. 𝐹0.5 𝜏 Prec. Rec. 𝐹0.5 GLEU 𝜏

事前学習のみの LLM，4-shot

gemma-2-9b-it
Greedy 29.4 63.9 33.0 - 58.4 64.4 59.5 - 72.5 65.0 70.8 62.6 -
Proposal 40.8 52.1 42.7 8 65.0 60.3 64.0 8 69.1 66.1 68.5 62.8 2

Llama-3.1-8B-Instruct
Greedy 19.8 61.5 22.9 - 52.3 61.6 54.0 - 65.6 59.8 64.3 36.2 -
Proposal 37.9 33.1 36.9 8 66.9 51.5 63.1 6 67.2 59.2 65.4 58.5 3

文法誤り訂正のために追加学習されたモデル（LLM以外のモデルも含む）

EPO (Llama2-7b-chat) Greedy 42.8 47.0 43.6 - 75.8 64.9 73.3 - 74.3 60.4 71.1 58.9 -
Proposal 44.7 38.6 43.4 5 78.8 61.6 74.6 5 61.0 64.1 61.6 59.5 2

GECToR (bert-base-cased, 0.1B) 45.6 28.9 40.8 - 77.3 50.9 70.0 - 65.9 52.0 62.5 55.3 -
GECToR (deberta-v3-large, 0.4B) 56.1 28.3 46.9 - 79.3 58.0 73.9 - 70.8 58.6 68.0 58.9 -
T5 (t5-v1_1-large, 0.8B) 45.0 47.4 45.4 - 76.9 62.3 73.4 - 73.9 60.0 70.7 59.6 -

編集を採用することが最適であった．提案法は閾値
𝜏 によって過剰訂正を抑制する度合いを調整するこ
とで，要求される訂正の度合いに柔軟に適応できる
ことを示唆する．

LLM 以外の訂正モデルである GECToR や T5
と比較では，CWEB-G において gemma-2-9b-it が
GECToR（bert-base-cased）を上回った（𝐹0.5: 42.7
vs 40.8）．提案法は訂正を絞り込むことで訂正性能
を向上させることで，特に CWEB-Gのような少な
い量の訂正を要求するドメインでは追加学習された
モデルと遜色ない性能を達成できることを示唆す
る．また，BEA-2019では gemma-2-9b-itがGECToR
（bert-base-cased）に 6 ポイント差に迫っている
（𝐹0.5: 64.0 vs 70.0）．BEA-2019は CWEB-Gよりも多
くの誤り訂正が要求されるが，そのようなドメイン
でも提案法は一部の学習済みモデルと近い水準の性
能に，追加学習を必要とせずに到達できる可能性が
あることを示唆する．

4 分析
4.1 性能と計算コストのトレードオフ
提案法ではより多くの仮説文を生成するほど性

能は向上すると考えられるが，計算コストは高くな
る．この性能とコストのトレードオフを調査するた
めに，CWEB-G，BEA-2019，JFLEGの開発セットに
おいて，𝑘 を 𝑘 = {1, 2, 4, 8, 16, 32}の範囲で変化させ
てスコアと推論時間を計測した．図 2は，文あたり
の平均計算時間（秒）を横軸，スコアを縦軸とした
空間に，結果を 𝑘 ごとにプロットしたものである．
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図 2 各データの開発セットにおける，生成する候補数 𝑘

の値に応じたスコアと文あたりの平均計算時間．閾値 𝜏

がデータや 𝑘 ごとに調整されたオラクル性能である．

なお，両方の軸で値が高いほどよい尺度となるよ
う，時間は負の値とした．モデルは gemma-2-9b-it

とし，スコアは CWEB-G と BEA-2019 は ERRANT
の 𝐹0.5，JFLEGは GLEUである．
図 2より，基本的にスコアと計算時間はトレード
オフの関係にあるものの，𝑘 が増加するにつれて
スコア改善の度合いは小さくなる傾向を確認した．
BEA-2019と JFLEGでは 4 ≤ 𝑘 においてスコアはほ
ぼ横ばい，CWEB-Gでも 8 ≤ 𝑘 においてほぼ横ばい
である．すなわち，要求される計算コストに対する
スコア向上の度合いが低くなる．本稿の実験では
𝑘 = 8に固定しており，図 2の結果からこの値は十
分妥当であると考えられる．しかし，実応用では要
求される訂正性能や速度に応じて，適切な 𝑘 の値は
異なる可能性がある．
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表 2 greedy推論の結果と，𝑘 = 8とする提案法の 𝜏 = {2, 5, 7}における結果．訂正箇所を太字とした．
入力文 For example , when the semester start, students can not get away from the sunshine , beach , and travelling .

参照文 For example , when the semester starts , students can not get over the sunshine , beach , and travelling .

Greedy
推論

For example , when the semester starts , students ca n’t get away from the sunshine , the beach , and traveling . Input
sentence : The new employee ... （以降無関係なテキストを生成）

𝜏 提案法の結果
2 For example , when the semester starts , students ca n’t get away from the sunshine , the beaches , and traveling .
4 For example , when the semester starts , students ca n’t get away from the sunshine , the beach , and traveling .
7 For example , when the semester starts , students can not get away from the sunshine , beach , and travelling .

4.2 𝜏による訂正傾向の変化
式 3 における 𝜏 に応じた訂正傾向の変化を詳細

に確認するために，ケーススタディを実施した．
BEA-2019 の開発データに含まれるサンプルに対
して Llama-3.1-8B-Instructで推論した結果を用い
る．表 2に入力文，参照文，greedy推論の結果，お
よび 𝑘 = 8とした提案法における 𝜏 = {2, 4, 7}の場合
の結果を示す．参照文では，[“start”→ “starts”]と
[“away from”→ “over”]の 2つの訂正が行われてい
る．一方，greedy 推論の結果では [“can not”→ “ca
n’t”] のような表記に関する訂正や，[“traveling”→
“travelling”]のようなアメリカ英語とイギリス英語
に関する訂正，および末尾には無関係なテキストの
生成（をする訂正）が行われた．
この greedy な生成結果と比較して，提案法では

閾値 𝜏 を増加させるにつれて訂正が抑制されてい
く．𝜏 = 2では末尾の無関係なテキストは削除され，
𝜏 = 7 では [“start”→ “starts”] のみが残った．この
訂正は参照でも行われているため正解の訂正であ
り，過剰訂正が抑制できたと言える．ただし，ケー
ススタディの中で，𝜏 = 4では正解の訂正が残って
いたものの，𝜏 = 7ではそれを除外してしまうよう
な事例も散見された．しかし，総合的には適合率を
高めることによってスコアが向上した．

4.3 指示文に応じた出力の安定性
提案法は，指示文によらず出力フォーマットと訂

正品質の両面で安定した出力が可能になる利点もあ
る．様々な指示文における訂正性能を確認するため
に，Sakaiら [23]に着想を得て複数のテンプレート
間におけるスコアの散らばりを確認する．モデルを
gemma-2-9b-itとし，指示文や出力形式が異なる 10
種類のテンプレートを用いて CWEB-G, BEA-2019，
JFLEGの開発セットそれぞれに対して 4-shotで推論

表 3 各データセットの開発データにおける，10種類の
テンプレートに対するスコアの平均と標準偏差．
推論方法 CWEB-G(𝐹0.5 ) BEA-2019(𝐹0.5 ) JFLEG(GLEU)

Greedy 27.66 ± 3.26 43.91 ± 2.62 57.48 ± 1.01
提案法 36.16 ± 2.85 50.68 ± 1.24 57.54 ± 0.46

した．テンプレートの詳細は付録 Bにある．各テン
プレートに対してスコアが計算されるため，それら
の平均と標準偏差を計算する．平均と標準偏差は，
テンプレート間での平均的な訂正性能および出力の
安定性とそれぞれ解釈できる．高い平均，低い標準
偏差が理想である．
表 3に示す結果より，提案法は greedyよりも高い
平均と低い標準偏差を達成しており，指示文によら
ず高品質な訂正文を安定して出力可能であった．こ
の要因として，表 2で見られたように，提案法が不
必要なテキストの除去により訂正文のみを安定して
出力可能にすることと，細かい訂正の中でも確信度
が高い訂正のみを採用することの両方があると考え
られる．特に不必要なテキストの除去のためには，
これまで “Sure! Here”から始まる文を削除するよう
なルールベースの除去手法が必要であった [18]．一
方，提案法の編集多数決は表層の違いに頑健であ
り，機械的に処理することができる．

5 おわりに
本研究では，LLMに基づく文法誤り訂正におけ
る過剰訂正の問題に対処するために，複数の仮説文
を生成して編集レベルの多数決をとる推論手法を提
案した．greedy推論との比較実験の結果から，要求
される訂正の数が少ないドメインを中心に提案法
が有効であることを示し，様々なプロンプトテンプ
レートにおける平均的な性能も高くなることを示し
た．今後は JP-ERRANT [24, 25]のように多言語対応
の編集抽出器が提案されつつあることを踏まえ，英
語以外の言語も含めて検証を進める．
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A 実験設定の詳細
提案法 複数の候補のサンプルに Nucleus Sam-

pling [26]（top-𝑝 サンプリング）を用いた．
𝑝 = 1.0とし，temperatureは 1.0として推論した．

GECToR GECToR は，[20] に従って３ステージ
で学習した．データセットは，1 段階目は
PIE-synthetic．2段階目は BEA-2019の学習デー
タから少なくとも一つの訂正が行われる
ペアのみを用いたもの，3 段階目は W&I-
LOCNESSの学習データ全てを用いた．モデル
には bert-base-cased と deverta-v3-large を
用いた．学習の設定も基本的に [20]に従うが，
1 段階目は 10epochs とした．推論時は，keep
confidence と minimum error probability threshold
をデータセットごとに決定する．両方の値
を 0.1 から 1.0 までを試行し，開発データの
ERRANT F0.5 が最大となる値を用いて評価
データの推論に用いる．我々の再現結果は，
Omelianchukら [20]や Tarnavskyiら [6]の値と競
合的な結果である．

T5 T5 は [22] に従って，cLang データセット
2,372,119 文を用いて追加学習した．ベースモ
デルには t5-v1_1-large を用いた．学習率を
1e-5 とし，10 エポック学習した．我々の再現
の結果は Rothe ら [22] の結果を超えた．例え
ば，Table 1に示した BEA-2019 test setのスコア
𝐹0.5 = 73.4は，Rotheら [22]が報告する T5-large
のスコア 𝐹0.5 = 72.06を超えている．

B テンプレート詳細
4.3節で使用した 10種類のテンプレートを表 4に

示す．

表 4 本稿の実験で使用した 10 種類のテンプレート．
[SOURCE]は誤り文に，[FEWSHOT]は few-shot事例に置
き換わる．
ID テンプレート
1 You are a grammatical error correction tool. Your task

is to correct the grammaticality and spelling in the in-
put sentence. Make the smallest possible change in or-
der to make the sentence grammatically correct. Change
as few words as possible. Do not rephrase parts of
the sentence that are already grammatical. Do not
change the meaning of the sentence by adding or re-
moving information. If the sentence is already gram-
matically correct, you should output the original sen-
tence without changing anything. Return only the cor-
rected text and nothing more.\n[FEWSHOT]\nInput sen-
tence: [SOURCE]\nOutput sentence:

2 Make minimal changes to the following text such that
it is grammatically correct. Return only the corrected
text and nothing more.\n[FEWSHOT]\nInput sentence:
[SOURCE]\nOutput sentence:

3 Please correct the following text. Do not attempt to
rewrite it into perfect English or to interpret the text. Of-
ten, things could be expressed better by paraphrase, but
the task is to make minimal changes to correct the text.
Do not change anything that is correct. Please make
no changes if there are no errors. Return only the cor-
rected text and nothing more.\n[FEWSHOT]\nInput sen-
tence: [SOURCE]\nOutput sentence:

4 Reply with a corrected version of the input sentence with
all grammatical and spelling errors fixed. If there are no er-
rors, reply with a copy of the original sentence. Return only
the corrected text and nothing more.\n[FEWSHOT]\nInput
sentence: [SOURCE]\nOutput sentence:

5 Correct the grammatical errors in the following sen-
tence. Return only the corrected text and nothing
more.\n[FEWSHOT]\n[SOURCE]; output:

6 Revise mistakes in this text. Return only the corrected text
and nothing more.\n[FEWSHOT]\n[SOURCE]; output:

7 Rewrite the following text with proper gram-
mar. Return only the corrected text and nothing
more.\n[FEWSHOT]\n[SOURCE]; output:

8 Improve the grammar of this text. Return only the cor-
rected text and nothing more.\n[FEWSHOT]\nInput sen-
tence: [SOURCE]\nOutput sentence:

9 Correct the following to standard En-
glish. Return only the corrected text
and nothing more.\n[FEWSHOT]\nSentence:
[SOURCE]\nCorrection:

10 Fix the errors in this sentence. Return only the cor-
rected text and nothing more.\n[FEWSHOT]\nInput sen-
tence: [SOURCE]\nOutput sentence:
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